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Abstract: In the context of ubiquitous computation, getting the load balanced
between the processing units is of relevant importance. In this study a dynamic
algorithm is designed in oreder to baance the load of a computer set. A
stepwise automaton selectswhich node is the most suitable one to send the
required task through a probability vector (namely node to each one of the
processing units of the system). This vector is obtained from a dynamica
matrix being updated with the information received from the different nodes.
As a result, the average computing times concerning the node-executed task are
dgnificantly reduced. Also, the agorithm allows to minimize the number of
transmitted tasks, avoiding a network overload.
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Abstract. El un entorno de computacion ubicua es importante conseguir que la
carga entre las unidades de procesamiento se encuentre equilibrada
correctamente. En este trabajo se propone un algoritmo dinamico para realizar el
balanceo de la carga en un conjunto de ordenadores, con el objetivo final de
mejorar los tiempos medios de espera de los trabajos que se ejecutan en los
distintos nodos (entendiendo por nodo cada una de las unidades de proceso del
sistema) y, a la vez, minimizar el trafico de tareas que se generan para evitar una
sobrecarga de la red. Para ello se utiliza un autémata de aprendizaje que, por
medio de un vector de probabilidades, decide cual es el nodo idoneo donde
enviar una tarea. La actualizacion de este vector se realiza mediante una matriz
dinamica que se actualiza con las informaciones enviadas por los distintos nodos
del sistema.

1. Introduccién

El equilibrado de la carga es un problema fundamental cuando se trabaja en sistemas
distribuidos y paralelos. Gracias a los algoritmos de balanceo de carga se puede
conseguir que el rendimiento global del sistema se vea incrementado
considerablemente debido a la redistribucion de las tareas de los nodos sobrecargados
a aquellos que se encuentran ociosos o con una carga ligera. Hay que tener en cuenta
que esta migracion de tareas entre ordenadores incrementara considerablemente el
trafico de la red de interconexién, y que una migracién excesiva de tareas podra
provocar incluso que el rendimiento del sistema se reduzca respecto al caso de no
utilizar ninguin algoritmo de equilibrado.

Livny y Nelman [1] demostraron que en un sistema de ordenadores
homogéneo distribuido, donde todos los nodos tienen la misma potencia de computo y
reciben el mismo numero de tareas, las fluctuaciones estadisticas y los tiempos de



ejecucion de las tareas propician una alta probabilidad de que al menos un nodo se
encuentre ocioso mientras que, en otro nodo del sistema, haya trabajos esperando para
ser procesados.

2. Preliminares

El problema de equilibrar la carga se encuentra intimamente relacionado con la
planificacion y asignacion de recursos en el sistema. El método de equilibrado puede
ser estatico o dinamico. En los algoritmos de balanceo estaticos [4] las decisiones se
toman en tiempo de compilacion, basandose en las estimaciones de los requerimientos
de recursos. Sin embargo en los algoritmos dindmicos de balanceo de carga
[6],[81,[91,[10],[12],13] la asignacion (o re-asignacion) de recursos se realiza en
tiempo de ejecucion basandose en varios parametros del sistema, los cuales
determinan la migracion de las tareas entre los nodos, asi como las posibles
sobrecargas que se puedan generar en el sistema.

Se ha demostrado en numerosos estudios [2],[5] que las técnicas dinamicas
ofrecen un rendimiento superior a las estaticas, ya que se adaptan a la evolucion del
sistema en tiempo de ejecucion, cosa que no ocurre con los algoritmos estaticos, ya
que en tiempo de compilaciéon no se pueden conocer los recursos necesarios, debido a
la inherente aleatoriedad de las tareas en los sistemas reales, en cuanto a tamafio y a
tiempo entre recepciones se refiere.

Por lo tanto, la principal ventaja de los algoritmos adaptativos respecto a los
estaticos es la inherente flexibilidad de los primeros para adaptarse a los requisitos del
sistema en ejecucion, a costa de la sobrecarga de comunicaciones entre los nodos.
Consecuentemente, las desventajas vienen producidas principalmente por los retardos
en las comunicaciones, las transferencias de la informaciéon sobre la carga de los
nodos y las sobrecargas en cada nodo producidas por el tiempo de procesamiento
correspondiente a la toma de decisiones.

2.1 Topologia de la red

Otro aspecto importante a tener en cuenta es la topologia de la red donde se aplica el
sistema de equilibrado de la carga, pudiendo dividirse las redes de interconexion en
dos amplias clases: punto a punto (o estdticas) y basadas en conmutador (o
dinamicas). Las redes estaticas han sido empleadas en diversas ocasiones como base
para equilibrar la carga, pero al estar formadas por enlaces dedicados entre nodos, un
elemento de procesamiento no puede comunicarse directamente con todos su vecinos
[11],[13],[14]. En la actualidad las redes basadas en conmutador estan adquiriendo
gran notoriedad [3],[13],[15],[16],[17] debido a que no tienen esta limitacién y
consiguen unas velocidades de transmision entre nodos notablemente altas. Si
tenemos en cuenta esto, los retardos en la comunicaciones y el trafico debido a las
transferencias de informacion entre nodos, asi como las reasignaciones de tareas entre
nodos, dejan de ser un factor decisivo en contra de los algoritmos adaptativos. Es por
esto que, aunque se siguen empleando redes punto a punto para balance de carga
sobre topologias en arbol, hipercubo, etc., las topologias sobre las que més se aplican
los entornos con equilibrado de la carga tienen como base un sistema conmutado.



2.2 Politicas y toma de decisiones en el equilibrado de la carga

La definiciéon de un algoritmo de balance de carga tipico consta de tres politicas
inherentes bien diferenciadas: la politica de informacion, que especifica la cantidad de
informacion necesaria para tomar las decisiones de reubicacion de tareas; la politica
de transferencia, que especifica las condiciones bajo las cuales se transfiere una tarea,
por ejemplo, el nimero de tareas de un nodo en un momento determinado o el tamafio
de las mismas; y la politica de localizacion, que engloba el estudio necesario para la
asignacion de tareas a los diferentes elementos de procesamiento.

Las diferentes operaciones de equilibrado de la carga se pueden llevar a cabo
de manera centralizada en un sélo elemento de proceso, o de manera distribuida entre
todos los diferentes nodos de la red. En un entorno distribuido cada elemento de
proceso tiene su propia imagen de la carga del sistema en cada momento.

3. Descripcidn del algoritmo propuesto

El algoritmo de equilibrado de carga que se estudia se basa en un sistema de
balanceo descentralizado en un entorno distribuido de ordenadores, los cuales se
encuentran completamente interconectados entre si y cuya comunicacion se realiza
mediante paso de mensajes. Se asume que la red es homogénea y que cualquier tarea
puede ser procesada por cualquiera de los nodos del sistema. Todos los elementos de
proceso ejecutan la misma imagen de codigo de la aplicacion, y los datos a procesar
son divisibles en tareas mas pequefas. Todas las tareas son intensivas en cémputo.
Debido a la naturaleza impredecible de las necesidades de recursos de las tareas, no se
ha utilizado el tiempo de computo como estimacion de la carga. En vez de ello, se
toma como medida de la carga de los nodos del sistema el nimero de tareas en la cola
de procesos de cada nodo.

Para conseguir estos objetivos el modulo de control del algoritmo estara
basado en un automata de aprendizaje.

3.1 Descripcion del autémata de aprendizaje

El automata de aprendizaje que se utiliza en el algoritmo es el encargado de decidir
cual es el nodo que, en el momento de la planificacion, tiene una mayor probabilidad
de encontrarse desocupado. Esta operacion se realiza por medio de un vector de
probabilidades que se actualiza en base a una matriz de coeficientes. A su vez la
modificacion de esta matriz viene determinada por la informacion proveniente de los
nodos a los que se han enviado tareas con anterioridad.

Descripcion y analisis del autémata de aprendizaje.

La figura 1 describe el funcionamiento del automata:
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Fig. 1. Esquema del automata de aprendizaje.

Un automata de aprendizaje queda descrito por la séxtupla <E,S,®,G, P, A>
constituida por los elementos descritos a continuacion:

-E: {ey ey ... €. }: Conjunto finito de entradas del autdmata. Sera el conjunto
binario (0,1).
-S: {s1,8,..5}: Conjunto de salidas o acciones del automata.

D {D, Dy, ... Dy }: Conjunto finito de estados internos del autémata.

- G: ®-> S : Aplicacion del conjunto @ sobre S. No se pierde generalidad si
consideramos que es biyectiva, es decir, que los conjuntos @ y S son
equivalentes.

- P(n) =|| pi(n) p2(n) ... pp(n) || : Vector de probabilidad de estados.

- A : Algoritmo de aprendizaje del autdmata. Responsable de la variacion de las
probabilidades de estados en funcion del comportamiento global del medio.

Las salidas del autdmata vienen determinadas por lo siguiente: Si un nodo recibe una
tarea y el tamafio de la cola local no es cero, devolvera al nodo origen de la tarea un
castigo (s;=0), y en caso contrario un premio (s,=1). Estas salidas se realimentaran en
la entrada del nodo que envid la tarea. Por medio de los consecutivos castigos y
premios que se van recibiendo en cada nodo, el autdmata modifica la matriz de
coeficientes y el vector de probabilidades para ser capaz de escoger el nodo que tenga
la mas alta probabilidad de encontrarse ocioso en el momento en que se realice la
siguiente planificacion.

De este modo, cuando un nodo recibe una tarea se comprobarad si se ha
generado localmente o si llega desde un nodo remoto. Si la tarea es local, se analiza el
tamafio de la cola; si el nodo no se encuentra cargado, la tarea se deposita en la cola
para ser ejecutada. En el caso de que el nodo cumpla la condicion de sobrecarga, el
algoritmo actualiza el vector de probabilidades y decide a qué nodo se debe enviar la
tarea. Entonces, la tarea se envia, y el nodo recoge la respuesta (premio o castigo) del
nodo remoto. Si la tarea entrante se ha generado localmente, se pueden estudiar dos
casos: depositar la tarea directamente en la cola local, o pasar la tarea al controlador
(el sistema de decision del autdomata) para que éste determine si es mejor enviarla a
otro nodo menos cargado o ejecutarla localmente.



Método de actualizacion del autdmata.

El vector de probabilidades, en el que se basa la decision de elegir uno u otro nodo al
que enviar una tarea, viene determinado por la matriz de coeficientes. Este es el
elemento crucial para el buen funcionamiento del algoritmo, y por eso vamos a
analizar en profundidad la estructura del algoritmo de actualizacion. De forma general
la estructura podria quedar como sigue: [ ][]

p(n+1) =TLp(), (M), x(n)] M

donde T es un operador, (n) representa la accion del automata, y x(n) la entrada del
autdmata en un instante X. Si p(n+1) es una funcion lineal del componente p(n)
podemos llamar al algoritmo de aprendizaje lineal.

Se puede explicar el funcionamiento del automata de una manera muy
simple: Si el controlador (autdémata) envia un trabajo a un nodo y recibe una respuesta
de premio por parte del nodo al que ha enviado la tarea, la componente de ese nodo en
el vector de probabilidades debe ser incrementada y, en consecuencia, decrementadas
las de los demas nodos. Si se recibe un castigo, se actiia de manera inversa. Se debe
conseguir que la suma de todas las componentes sea constante ¢ igual a 1 en todo
momento ([Ip=1). La explicacion de esta normalizacion se basa en que al ser
cumplida, podemos decir que cada nodo compite con los demas, de tal manera que el
aumento de la probabilidad de un nodo repercute en el grado de confianza que el
automata tiene sobre los demas nodos.

Para minimizar las expectativas de penalizacion se puede elegir entre un gran
numero de algoritmos de actualizacion de la matriz de coeficientes. La mayor
dificultad que aparece al elegir un autdomata determinado es el optar por una mayor
velocidad de aprendizaje o por una mayor precision. Estos dos factores estan refiidos,
pues si aumentamos la velocidad de convergencia la precision obtenida se vera
logicamente disminuida. Estudiando estos factores, un posible esquema para cumplir
las condiciones expresadas anteriormente podria ser el siguiente proceso estocastico:

F(t+1) = p()+ P,-(f)'i. a,p () »>l<i=m

J=1

J=4

2

Este proceso estocastico genera un conjunto de ecuaciones diferenciales no lineales
entre probabilidades. El sistema tiene como soluciones extremas (que se alcanzan al
llegar a la estabilidad): (1,0,...,0), (0,1,...,0) ... (0,0,...,1).

El conjunto de elementos de la matriz de coeficientes, A(a;) es el siguiente:



En esta matriz se cumple siempre la siguiente condicion: A = -Aj;.

Para establecer un algoritmo para la actualizacion del estado de
probabilidades es esencial la convergencia incondicional del proceso estocastico de la
ecuacion (2) a una de las soluciones extremas. Por lo tanto se intentara que se castigue
lo menos posible al nodo cuya probabilidad sea 1, intentando adaptar el estado de
probabilidades del automata a la ecuacion anterior. Para lograr esto y teniendo en
cuenta que los coeficientes de la matriz controlan la convergencia, la idea basica es
tan simple como que si un autémata selecciona un nodo, le envia una tarea y recibe
premio, las componentes de la fila correspondiente al nodo son incrementadas,
mientras que se decrementan la componentes correspondientes a la columna que
marca ese nodo. Si la respuesta del nodo es un castigo, se opera de manera inversa.
Siguiendo esto, las probabilidades futuras seran establecidas siguiendo las ecuaciones
que se expresan a continuacion:

P+ = p D)+ Z (a,+Aa,)- p,(0)- p,(D (3)

p =)= p(O)+ i a,0,(0p,(O+(a, —Aa,) p, (0 p(O) =>1<h<smh=i Q)

Estas ecuaciones corresponden a la recepcion de premios de los demas nodos. Si en la
recepcién aparece un castigo, los signos correspondientes a los incrementos se
deberian cambiar para convertirlos en decrementos.

3.2 Descripcién de los algoritmos utilizados en las simulaciones

Para poder obtener los valores idoneos de los diferentes parametros de ajuste para el
algoritmo se han realizado simulaciones modificando diversas variables como la
carga de sistema, los valores maximos de los elementos de la matriz de coeficientes,
el incremento de estos cada vez que se realiza una planificacion y el tamafio de la cola
para el que debe entrar en funcionamiento el controlador. Asi, se han simulado tres
distintas variaciones con distintos parametros:

- Variacion 1: Los elementos de la matriz de coeficientes varian entre -1 y 1,
pero no pueden ser iguales a estos limites.

- Variacion 2: Los valores de la matriz de coeficientes varian entre -1 y 1,
pudiendo llegar a alcanzar dichos valores.

- Variacion 3: Igual que la variacion 2, pero pasando todas las tareas entrantes al
controlador, ya sean generadas localmente o recibidas de otros nodos.

Las tres variaciones se han simulado con distintos tipos de carga (ligera y moderada),
y con distinto umbral en el tamafio de las colas para iniciar el balance.

4. Analisis de resultados

La simulaciones que han arrojado los datos que se presentan a continuacion se han



realizado sobre una topologia de red basada en conmutacién y con 5 madaquinas

iguales. El codigo que se ejecutaba en cada simulacion era el mismo para cada nodo.
Comenzando con la simulacion de la primera variacion, los parametros que

se han modificado han sido el incremento de los elementos de la matriz (0.1 - 0.4), y

el tamafio de la cola local a partir del cual se ejecuta el controlador (2-4).
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Fig. 2. Compensacion, Variacion 1,
carga ligera.

Fig. 3. Compensacion. Variacion 1,
carga moderada

En las figuras anteriores podemos observar el comportamiento del sistema para cargas
moderada y ligeras. Al trabajar con cargas ligeras, la compensacion de la carga entre
los nodos es logicamente inferior, ya que al superarse en menos ocasiones el umbral
para la activacion del controlador, el movimiento de tareas entre nodos se reduce. Con
este tipo de carga ya podemos observar que la mejor compensacion se obtiene al fijar
las variaciones de los elementos de la matriz en un valor A=0.4 y establecer el umbral
de la cola de tareas en g=2. Si observamos el comportamiento del sistema cuando se
le aplica una carga moderada, podemos comprobar que la compensacion es mejor en
los 3 casos y que, ademads, los valores que mejor lo consiguen son los mismos que con
carga ligera, e incluso reducen el niimero medio de clientes en la cola. Por lo tanto
elegiremos =2 como valor umbral para iniciar el proceso de balance de la carga entre
los nodos.

Al simular la segunda variacion del algoritmo, donde los elementos de la matriz
pueden alcanzar los valores ‘-1’ y “1’, podemos incluir como incremento A=0.5 (en la
variacion anterior no era util, pues los elementos de la matriz s6lo hubieran podido
tomar 3 valores: -0.5, 0.0 y 0.5, y la estabilidad del algoritmo hubiera sido muy baja).
Por lo tanto, teniendo en cuenta que el mejor funcionamiento de la primera variacion
del algoritmo se ha obtenido con un valor A=0.4, comparamos la compensacion
obtenida anteriormente con la resultante de la simulacion de la segunda variacion
cambiando el incremento de los elementos de la matriz.
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Podemos observar en las figuras 4 y 5 que la compensacion que se realiza al trabajar
con cargas ligeras es muy similar con ambos valores, pero al incrementar la carga del
sistema, la compensacion es mayor con el valor A=0.4. Este empeoramiento con el
valor 0.5 se debe a la rapidez con la que reacciona el algoritmo (si 2 nodos aprenden a
la vez que un tercero es el menos cargado, comenzardn a mandarle rapidamente
tareas, con la consiguiente sobrecarga de este nodo). No hay que olvidar que los
valores que toman los elementos de la matriz influyen determinantemente en el vector
de probabilidades que es el que rige el comportamiento del controlador.
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Fig. 6. Compensacion. Carga moderada, q=2.

Al tomar los datos de la simulacion de la tercera variacion, donde todas las tareas
entrantes a un nodo (generadas localmente y recibidas de otros nodos) se pasan al
controlador, y compararlos con los datos de las dos anteriores variaciones, podemos
observar (Fig. 6) que la mejor compensacion se sigue consiguiendo utilizando la
primera variaciéon, que tomaba A=0.4 (en vez de A=0.5 que utilizan las otras dos
variaciones del algoritmo). Como hemos comentado, la rapidez con la varian los
elementos de la matriz puede hacer que no se consiga la compensaciéon deseada. Sin
embargo, si nos fijamos en la tercera variacion, podemos observar que el niimero
medio de tareas en la cola es considerablemente menor con respecto a la primera y



segunda variacion. El punto negativo de la tercera variacion viene determinado por el
aumento del envio de tareas entre nodos, y el consiguiente aumento del trafico en la
red de interconexion. Si tomamos como indicativo el porcentaje de tareas que envia
un nodo respecto a las que se crean localmente, podemos observar en la fig. 7 que el
nimero de tareas enviadas por los nodos cuando ejecutan la tercera variacion del
algoritmo es muy superior al que se genera en los otros dos casos. Esto es debido a
que una tarea puede ser reenviada varias veces entre los nodos antes de encontrar un
nodo poco cargado que decida depositarla en su cola local para ser ejecutada.

Tréfico. Carga moderada, q=2.
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Fig. 7. Compensacién. Carga moderada, q=2.

Como resumen podemos decir que la primera variacion del algoritmo, donde A=0.4,
trabajando con un umbral g=2, es la que mejor compensacion de carga consigue,
manteniendo un trafico en la red bastante bajo. A la vez, la tercera variacion, con
A=0.5 y g=2, consigue una compensaciéon media y, ademas, reduce el nimero medio
de tareas en la cola de los nodos, lo que ayuda a reducir el tiempo medio de ejecucion
de las tareas. Sin embargo, el trafico que genera en la red es muy elevado, lo que se
convierte en un problema a la hora de realizar el equilibrado real de un sistema con
este tipo de algoritmo.

5. Conclusiones y trabajo futuro.

El algoritmo propuesto se basa en un automata de aprendizaje que modifica una
matriz de coeficientes basdndose en las respuestas que devuelven los distintos nodos
que colaboran en la simulacion. A partir de esta matriz, podemos conseguir un vector
de probabilidades para saber en cada momento cual es el nodo que tienen mas
probabilidades de estar ocioso. Hemos podido comprobar que las distintas variaciones
de este algoritmo funcionan correctamente, pues consiguen una mejor compensacion
de carga entre los nodos, lo que se traduce, finalmente, en un menor tiempo de
servicio para las tareas. Cualquiera de las variaciones representa una ganancia
respecto a un entorno en el que los distintos nodos no equilibraran la carga de tareas
con los demas.



Se sigue estudiando este tipo de algoritmos estudiando nuevos parametros
para conseguir una mejora de la compensacion de carga y del tiempo medio de
servicio de las tareas. El siguiente paso sera aplicar el automata de aprendizaje sobre
una red de interconexion basada en conmutador, que permita el envio de tareas entre
un nodo y cualquiera de sus vecinos. Ademas, se comparara el comportamiento del
algoritmo propuesto con el de algoritmos basados sobre topologias de red punto a
punto de mas alta velocidad entre nodos, como hipercubos, arboles, etc., simulando
virtualmente este tipo de redes en el entorno de trabajo conmutado de nuestro
algoritmo. Otro objetivo es unir las posibles ventajas de los algoritmos basados en
este tipo de redes con los beneficios, ya demostrados, de trabajar con algoritmos
basados en autdmatas de aprendizaje sobre redes conmutadas, como es el que se ha
propuesto y analizado.
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